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1. INTRODUCTION

Depuis 1950, beaucoup de recherches ont été effectuées
dans la modélisation économétrique de variables mesurées avec
erreurs. Grether et Maddala (1973), ont étudié les modéles a
retards échelonnés en présence d’erreurs de mesures dans les
variables exogénes, ceci dans le but d’expliquer pourquoi
certaines études empiriques indiquent 1l’existence de taux
d’ajustement trop lents. Entre autres, ils ont examiné le
biais asymptotique des paramétres causé par les erreurs de
mesures et l’autocorrélation des erreurs de régression. Ils
n’ont pas étudié les seconds moments des estimateurs, ainsi
que leur écarts quadratiques moyens, et la littérature sur les
erreurs dans les variables ne contient ~aucun résultat

.

théorique sur ce sujet précis,

L’objectif de ce rapport est d’analyser l’effet des
erreurs de mesures dans les variables indépendantes sur les
méthodes de correction d'autocorrélation des erreurs
résiduelles dans les modéles de régressions linéaires. Pour ce
faire, nous définirons un modéle simple d’erreurs dans les
variables ( une variable explicative ) et d’autocorrélation
des erreurs de régression. Pour chaque méthode ( sans
correction d’autocorrélation et avec correction
d’autocorrélation ), nous établirons les différences
analytiques sur le biais asymptotique, la variance
asymptotique et 1l’écart quadratique moyen asymptotique de

l’estimateur du paramétre ( section 2 et 3. ). Ensuite, a



1’aide de simulations par méthode de Monte Caflo { section 4
) nous examinerons cing méthodes d’estimations: les moindres
carrés, Cochrane-Orcutt, Hildreth-1u et Maximum de
vraisemblance ( par procédure itérative et par procédure de
balayage ). Etant donné que ces simulations seront basées
sur des échantillons finis, les expériences de Monte Carlo
nous donneront une bonne indication du lien entre les
résultats théoriques asymptotiques établis aux sections 2 et
3, et 1les résultats des simulations &a la section 4.
Finalement, dans la section 5 nous établirons certaines
similarités entre les résultats théoriques et ceux obtenus a

la section 4.

2. MOINDRES CARRES ORDINAIRES

Dans la modélisation qui suit, nous envisageons la
possibilité que 1a variable explicative contient de
1’autocorrélation d’ordre 1, dans 1le but d’étudier le
rhénoméne d’autocorrélation des erreurs de régression et
d'erreurs de mesures qui se rapproche le plus de la réalité
rencontrées par les chercheurs empiriquesl. De plus, dans
certains des cas étudiés, nous allouons aussi pour une
autocorrélation d’ordre 1 dans les erreurs de mesures (
Section 3 ), sans toutefois imposer une structure spécifique
sur cette autocorrélation. Dans les sections 2 et 3, nous

utilisons une forme générale du modéle pour étre en mesure

! En général, des séries chronologiques contiennent une
composante AR1 non-négligeable et habituellement 1’autocorrélation
est positive, ce qui Jjustifie 1’utilisation d’une variable
explicative autocorrélée dans cette analyse.



d’analyser des cas particuliers dans les sections

subséquentes.

Soit le modéle:

Y =X.p+u,.,

u,=pu,_,+e, (-1<p<1;t=1,...,T),
X=X +v, - X, =X_-v,,

X,=8X, ,+E, (-1<8<1;t=1,...,T),

ou Y est la variable dépendante , X est un vecteur n x 1 d’une
variable exogéne, B est le paramétre d’intérét avec u et X
suivant un processus ARl. Nous faisons 1l’hypothése que 1l’on
tire un échantillon au hasard sur Y, X et v, avec X étant non-

observable. De plus:

E(X) =0, V(X) =V(X_,) =E(XXT) =03E,



avec E(XXT) donné par:

1 & 82 §3 . §T1 )
o2 ) 1 & 82 .. 872
o3E=—=>-| 82 5 1 B - 8T
1-8 ) )
; . 8
| 871 372 w1 )
ol le paramétre 8 n’est pas nécessairement connu. Les
hypothéses sur les erreurs sont données par: -

e~N(0,02I), V(e,) =V(e, ;) =07, Vi
v~N(0,0631), V(v,) =V (v, ) =03, Vj
E~N(0,08I), V(E,) =V(E, ) =0f, VJj

Il est & noter qu'il n’y a pas d’autocorrélation dans les

erreurs de mesures v. X est indépendant de u, de v et de e,
c'est-a-dire:

E(u,v,) =E(e.v,) =,E(u.X,) =E(e X)) =0 V¢t

E(ecXt_j) =E(DCXt-j) =E(utXt_j) =E(Utut_j) =E(Utet-j) =0, Vj



N

de plus, £ est indépendant de u, de v et de e, ce qui

implique:

E(u.§,) =E(e.§,) =E(v.§,) =0, V¢t
E(utet_j) =E(8t€t-j) =E(Dtet_j) =0, vj

Nous faisons 1l’hypothése que la structure d’autocorrélation

sur les u est donnée par E(uuT) = qﬁQ avant la forme usuelle,
soit:
p p? p* ~ pTt
o 1 p p% - pT?
2
o.=— = p2 p 1 p - p™3
1-p , X .
., p:
\ pTt pTE -1
Pour justifier ce modéle, nous pourrions envisager un

chercheur empirique faisant face aux probléme d’estimer le
paramétre B, tout en sachant & priori que les séries utilisées

produiront de 1'autocorrélation d’ordre 1 dans les erreurs



résiduelles Uy . Ne se doutant pas que la variable exogéne est
mesurée avec erreur et qu’elle est autocorrélée d’ordre 1, le
chercheur utilisera des méthodes pour corriger
1’autocorrélation d’ordre 1, a 1l’aide de transformation des
variables en quasi-différence & l1'aide du paramétre p qui est
calculé a 1’aide d’une formule asymptotique dérivée a la
section 3. Notre objectif est de comparer le comportement
asymptotique de la variance et de 1’écart quadratique moyen du
paramétre B, obtenus & la suite d’usage de ces méthodes avec
les résultats analogues obtenus par la méthode des moindres

carrés ordinaires. Le vrai modéle devient donc:

Y=fX+u-Bo

2

Nous pouvons constater que la méthode des moindres carrés
ordinaires ne pourra pas produire un estimateur convergent de
B, car la présence de 1’erreur de mesure v dans le modele fait
en sorte que la variable exogéne X observée est corrélée avec
l1’erreur de régression ( u - v ) du vrai modéle. L’estimateur

des moindres carrés de B est donné par:

"_ X%y

XX

alors



(XT+0T) (BX+u) /T
(X T+vT) (X+v) /T

(3 xT+ET+vT) (8PX,+PE+u) /T
(82X +ETE+vTv) /T

(82Bx X  +PETE) /T

(82x3x , +ETE+vTv) / T

B/ =

52p ox+Poi

3203 +0f +0,

32BoZ+P (1-82) 0% .
3203+ (1-82) 0%+0) .

B ok

0%+ 0,

- PlimP”=

2

B(1-2) odA=—2—
Ox+ 0y

L1}

Nous constatons aussi que si il n'y a pas
d’autocorrélation d’ordre 1 dans la variable explicative (
i.e. 8=0 ), le biais asymptotique sera le méme et ceci
illustre un résultat bien connu, c’est-a-dire la méthode des

MCO produira un estimateur de B non-convergent avec biais

asymptotique égal a:



BIAIS(B"y =PLIM(B"-B) =-BAr

Maintenant, 1’écart quadratique moyen de B'’ est donné

par:

F T F T T
EOM (B) =E[ ’fﬁ-ﬁ“ ’ST{-B}
XX XX

Additionnant et soustrayant le terme:

B XTx )
FTF nous obtenons: .

T

T T T T T T
EOM (") z{}f;a X .p ;ﬁﬂ][" Y p XX, g XX g

X% @ X%  X'X
=E(AA]) +E(ALA]) +2E(AA7)

ou A=2Z-pi A
X' XX
XX

et A =p=—=-Pp

XTxX



Lorsque T tend vers 1’infini,nous observons que:

E(A,A7) ~E[Poy/ (ok+03) -B12
donc
E(AA7) ~ [P1imp”-p12

ce qui nous donne l’expression du biais asymptotique de 8’7.

L'approximation asymptotique de E(ATAJ) s’obtient en dérivant

1’espérance mathématique asymptotique de AHAJ,

XTy/T _o» X'X/T
ou '\/— — pogegye et ensuite 1’on divise E AAT
T{ ¥/  XTX/T , (A A7)
prar T.
Aprés quelques manipulations algébriques, nous obtenons

1’expression de 1’écart quadratique moyen de B”%

asy EQM(P") =(BIAIS(B"))2+VAR(P")
=(-PA)2+VAR (P")
28

=[- 2,1 (4242 __20p 2,22 .2 2
[-pATE T(o§+aﬁ)2{ox0u[l+ (1-8p) ]+ﬂ ou°x+ouo°}

et nous obtenons pour la variance de B8’'’', 1l’expression

suivante:

2V01r 1’annexe mathématique pPur les calculs détaillés de

1’EQM de B’’ (i.e. E(AA,) et E(AAN)).
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asy VAR(P")=——F—— - {0§02[1+——E—( 28 5] +Bzo§o§+aﬁo§}

Maintenant, si la variable explicative n’est pas
autocorrélée, 1’écart quadratique moyen de B’’, est donnée
par%

2.2, 2.2
asy EQM(P") =(-Pprl2+ ——=——{o%0%+B20)0%+0}0)}

T(ax+a)2

De facon similaire, la variance est donné par:

1

2 2
0202 +Pp2cio3+0ia
T(o§+o§)2{ : +

asy VAR(P") =

Dans la prochaine section, nous allons étudier le cas de
correction de 1’autocorrélation des erreurs de régression tout
en supposant que la variable explicative est mesurée avec

erreur et autocorrélée d’ordre 1.

3 Nous obtenons cette expression en remplagant & par 0 dans
1’expression de 1’EQM(B’’) obtenu plus haut.
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3. CORRECTION D’AUTOCORRELATION

Nous utilisons le méme modéle et les mémes hypothéses
qu’a la section 2, mais transformons le modele de fagon a
mettre en évidence 1’autocorrélation des erreurs de régression

en supposant p connu:
y=BX+u-pv
- Y:Bf+n,

o0 M =PMN,,t0, (-1<p<1, t=1,...,7),

avec E(uuT) = qﬁQ ayvant la méme structure qu’a la section 2.

La forme exacte de l'erreur de régression dans le modéle

transformé est donnée par:

n.=u.-pv,=pu,,-pu.+e,
=pu, +pPv, -pBv.,-Pu,.+e,
=pNeytPPv.-Po.re,

PNt WO,

ot w,=g.+pPv.,-Po,
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La covariance entre n, et n,; est donnée par:

E(MMey) =E[ (PN +@c) Nyl
=E[(pu,,-Pv.+e;) (u,_,-Pv.,)]
=E(pu,_u,,)

2
=P Oy
__o
—1—p2'
Pour utiliser une méthode de correction
d’autocorrélation, n, - pn,; doit étre égale a une erreur

identiquement et indépendamment distribuée avec une moyenne de
zéro et une variance constante. La forme . de 1l’erreur de
régression o, viole cette condition car si 1’on exprime o de
délai 1, nous obtenons: o | = &, + PRV, - th-l' Ceci montre
que o et 0 sont autocorrélées d’ordre 1, car la covariance

de ces deux termes n’est pas zéro:

Cov(w, e, ) =F(e,w,.,)
=E[(e,+pPuv,,-Bv,) (e, ;+pPBv,.,-Pv. ;)]

EPBZE(U:‘;-:L) z

=pp2o]
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Donc, 1l'utilisation d’une méthode de correction de
corrélation sérielle d’ordre 1 est erronée dans ce contexte,
car la présence d’erreur de mesure dans la variable exogéne et
1’autocorrélation d'ordre 1 dans l’erreur @ violent deux
conditions nécessaires a l’usage de cette méthode (i.e. la
corrélation de ® et de la variable exogéne, ainsi que

1’autocorrélation d’ordre 1 dans l’erreur @ ).

Nous allons maintenant établir une expression
asymptotique générale pour les erreurs résiduelles obtenues a
la suite d’une régression MCO, car nous utiliserons cette
formule pour dériver 1’écart quadratique moyen de l’estimateur
de B lorsque l’on corrige 1l’autocorrélation des erreurs
résiduelles et cela peut aussi aider a vérifier si une méthode
de correction d’autocorrélation d’ordre 1 est Jjustifiée.

Dénotons par &) les résidus de la régression de Y sur X4:

-

- =Y, -Y.=pX,+u,-p'X,

ol B'' est l’estimateur MCO obtenu & la section précédente.
2 2
g o
et - et=ut+1— gxg ﬂXt— E x2u
Gx+°o ax+°o

=u . +BAX,-B(1-A) v,

¢ Ces résulats sont des limites de probabilités, mais nous
omettons 1’opérateur de limite en probabilité (Plim) pour alléger
le texte.
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Nous utilisons la notation suivante pour ce qui suit%

COV(Xt, Yt—j) =ny(j) ’ j*o '
=UXY’ j=0,
old)
—;;;;--Pnij)-

L’autocorrélation de premier ordre de e est donné par:

bl (1) = S0 e Cert .

09: 09:-1

COV(ecI et—l) =E[ (et-E(et) ) (et—l-E(et—l) )]

=E(etet-1) E(U,_.) =E(Xt) =E(ut) =0

E(u,_,) =E(X,,) =E(v,,) =0
=E[utut_1+BZAZXtX . +P? (1'1)30,:0,:_1]
'.‘E(utXc_l) =E'(UtX,_._1) =E(vtut-l) aO

5

suit.

Voir Grether et Maddala [2], page 256, pour la démarche qui
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n COV(ep, €4 q) =0, (1) +P2A%0,, (1) +B2(1-1)%0,, (1)

et o03=0,0, : VAR (e,) = VAR (e,_,)

- di=E[e.-E(e,)]?

=02+P2A202+ P2 (1-1)202

pt (1) - ouu(l) +pzlza}g{(l) +ﬂ2 (l_x)za‘w (1)
° o2+B2A20i+P2(1-1)203

En premier, nous faisons 1’hypothése qu’il n’y a pas
d’autocorrélation du premier ordre dans la variable
explicative X et dans les erreurs de mesures v.-Ceci implique
que (ﬁx(1)=°w(l)=0‘ Nous constatons que si cf#O, 1’effet
d’autocorrélation des u pourrait étre réduit par la présence
d’erreurs de mesure. Maintenant, si les v, ne sont pas
indépendants dans le temps ( i.e. cw(l)#O ), la présence
simultanée d’erreurs de régression autocorrélée§ et d’erreurs
de mesures dans la variable explicative augmentera ou
diminuera 1’autocorrélation d’ordre 1 dans les résidus e, (
cela dépendra si le signe de Sup est positif ou négatif,
respectivement ). Supposons que les erreurs de mesure sont
autocorrélées positivement, alors si la variable explicative
est autocorrélée positivement ( i.e. cu(1)>0 ), un fait
empirique fréquemment rencontré quand 1l’on travaille avec des

séries temporelles, 1l’autocorrélation des résidus e, sera
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d’autant plus augmentée6 ou d’autant plus diminuée (i.e. si
1’autocorrélation dans la variable explicative et dans les
erreurs de mesure sont tous deux négatives ). Nous examinerons
le cas, de correction d’autocorrélation des résidus en
supposant que la variable explicative contient aussi de
1’autocorrélation d’ordre 1, de fagon plus détaillée dans
1l’analyse qui suit. Donc, nous constatons que 1l’analyse des
résidus pourrait s’avérer inefficace, car nous ne pouvons pas
isoler les facteurs composant les résidus et par le fait méme
ceci pourrait fausser toutes conclusions tirées a partir de ce

genre d’étude.

Si 1’on veut estimer B en . tenant compte de
1’autocorrélation des erreurs de régression nous devons
utiliser une transformation de quasi-différence avec le

. b .. < .
paramétre p calculé a la page 14, c’est-a-dire:

Y-p Y, =P (X-p"X,) +n-p*n_,

et l’estimateur MCO sur les variables transformées, devient

alors:

6 Voir Grether et Maddala [2], page 256.
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. (XT-p*XD) (Y-p*Y,)
(X-p*X )T (X-p"X )

- B'

_ (XT-p*XT) (BX+u-p*PX,-p"u_,)
(XT-p*X3) (X-p*X,)

et

Bok(1+p*2-2p"pyy (1))
0% (1+p*2-2p*p,, (1)) +02 (L+p*2-p*p,, (1))
- p
o2 (1+p*2-2p*p,, (1))
03 (1+p"2-2p"pyr (1))

Plimp®=

1+

a

F

Pour un ptpositif, nous remarquons que si pn(l) est plus
grand que pw(l) ( un cas possible ou l’autocorrélation d'ordre
1 dans la variable explicative est plus élevée que celle dans
les erreurs de mesure.), le bialis asymptotique obtenu plus
haut est plus élevé que celui obtenu & la section 2. Si
l’erreur de mesure n’est pas autocorrélée nous obtenons pour

1’expression de la limite en probabilité du nouvel estimateur

8

oo

! Voir l’annexe mathématique pour la dérivation compléte de
Plim B°.
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Boi(1+p*2-28p")
02 (1+p*2-28p*) +a2 (1L+p*?)
=0,,(1) =0

avec  py(l) =90

PlimB =

pox

2 (.2 (1+p*2) )
0‘x+(au (1+p*2_28p‘)

- Plimf~"=

et le biais asymptotique est donné par:

-pai (1+p*?)
0)2;(1"'9*2 _zap-) +0§ (1+P‘2)

BIAIS(B™) =

-

Si 6 et p* sont de mémes signes, le biais asymptotique de
87 sera plus élevé en valeur absolue que celui de B’’ trouvé
a la section 2 et moins élevé si § et p* sont de signes
contraires. Etant donné que les biais ne sont pas égaux
asymptotiquement nous devrons utiliser les écarts quadratiques
moyens des estimateurs obtenus a la section 2 et cette
section, et non leur variance, pour &tre capable de déterminer
quel estimateur est le meilleur parmi ces deux mauvais

estimateurs. Il est plausible de supposer que 8§ et pt sont de

8 C’est-a-dire, l’estimateur de B dérivé a la section 2. et
1’estimateur de B dérivé dans cette section sont tous deux biaisés
asymptotiquement, et c’est pour cette raison que 1’on utilise le
terme mauvais pour qualifier ces deux estimateurs.
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signes positifsg, donc on devrait s’attendre & obtenir un
biais asymptotique de B~ plus élevé dans cette section ( pour
des valeurs positives données de p* ), gque RB’' dans la
sections 2. Finalement, si il n'y a pas d’autocorrélation
d’ordre 1 dans 1la variable explicative et les erreurs de
mesure, l’expression de la limite en probabilité du nouvel

. 24 .
estimateur B devient:

Box(1+p*2-2p*pyy (1))
O (1+p*2-2p"puy (1)) +03 (1+p*2-p*p,, (1))
=B(1-1) ¢ 0g(1) =0,,(1) =0

PlimB*~=

Donc, nous observons le méme biais asymptotique gue dans
le cas des moindres carrés ordinaires, ceci nous permettra de
comparer soit la variance cu 1’écart quadratique moyen obtenu
a la section 2 avec ceux dérivés dans cette section, pour étre
capable de déterminer quel estimateur est le meilleur parmi

ces deux mauvails estimateurs.

Suivant le méme raisonnement qu'a la section 2, nous
allons dériver 1’écart quadratique moyen de l’estimateur de 8
allouant pour la correction de 1’autocorrélation des erreurs
résiduelles et ol seulement la variable explicative contient

de l’autocorrélation d'’ordre 1 et non les erreurs de mesure:

T

) . (X-p*X )T (Y-p*Y,) X-p*X )T(y-p*Y,)
EQM(B~") = = = = - = = = = -
Q p E{ (X‘P‘X.l)T(X‘P‘X.l) ][ (X-p'X_l)T(X"P'X_l) ﬂ

Additionnant et soustrayant le terme:

§ Car, la plupart des séries temporelles contiennent une
composante AR]1 positive non-négligeable.
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(X- P.X_l) T (X-P'X_l)

= = = = nous obtenons:
(X"P‘X.l) T (X“P'X_l)

p

(F-p*X)T(¥-p'Y.) B(X-p"X)T(X-p'X,) B (X-p*X,)T(X-p°X,)

| (X-p X )T(X-p*X,) (X-pX)T(X-p°X,)  (X-pxX)T(X-p*X,)

(£-prZ)T(Y-p'Yy) P (X-p K )T(X-p'Xy) | B (X-p Xy T(X-p"X,)

| (X-p"X,)T(X-p*X,) (X-p*X )T (X-p"X,) (X-p*X )T (X-p"X,)

=E (A, AT) +E(A,AT) +2 B (A AD)

_ (X-pX ) T(Y-p'Y,) P(X-p"X)T(X-p°X,)
(X-P'X-_l)T(f‘P'f_l) (X.‘P‘i.i)T(i‘P' ~_1)

od A,

B(X-p*X )T (X-p*X,) -B
(X"‘P*Xn_l)r(f—f)‘ ~_1)

et A=

Lorsque T tend vers 1’infini, nous observons que:

E(A,A7) ~E[Poy(1+p*2-28p*) /D,-P]?
o} D,=03(1+p*2-28p°) +0; (1+p*?)

donc E(A,A7) -~ [Plimp~-B1?

d
i
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ce qui nous donne l’expression du biais asymptotique de B .
L’approximation asymptotique de E(AlAlT) s’obtient en dérivant

1’espérance mathématique asymptotique de A4A4T,

o A, =yT (X-p* X )T(Y-p*Y,) /T PB(X-p*X )T (X-p"X,)/T
(X-p*X )T (X-p*X) /T (X-p*X)T(X-p*X)/T

et ensuite 1l’on divise E(A4A4T) par T. Aprés quelques

manipulations algébriques, nous obtenons 1l'expression de

1’écart quadratique moyen de B":lo

asy EQM(B~") =(BIAIS(P~"))2+VAR(P™)

=[Boi(1+p*2-28p*) /D,-Pl12+VAR(P™")

1 { 0305
DiT

= [Bo§(1+p‘2-26p") /D3_B]2+,

x[1+8p-4p*(8+p) +p™2 (4+68p-282p2+282
+2p2) -4p* (8+p) +p* (1+3p) 1 +P20j 0}
x[1-48p*+p*2 (4+282%) -48p*2+p™] +02q?

x[1_4ptp+pt2 (4+2p2) _4pt3p+p¥4]}

10Voir_~l’annexe mafThématique 1,pour les calculs détaillés de
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et nous obtenons pour la variance de B, 1’expression
suivante:
— 1 Uioﬁ *2 2.2 2
asy VAR(B™) = [1+8p-4p* (83 +p) +p™2 (4 +68p-262p2+28
p2r( (1-8p)

+2p2) -4p (8+p) +p* (1+8p) 1 +P2020%
x[1-48p*+p*2 (4+282) ~48p*2+p*] +020?

x[1-4p*p+p*?(4+2p?) -4p*p+p*l}

Maintenant, si la variable explicative n’'est pas autocorrélée,

P . 4 .
1’écart quadratique moyen de B, est donnée par11

asy EQM(P**)=(BIAIS(B**))?+VAR(P"™)

=(-BA)2+VAR(B*)

i

1 2 2
=(-BA)2+ oxo,[1-4p*p+p*2 (4+2p2%) -4p*3p
(l+p2)2(o§+o§)2T{ X

+p’4]+320§0§[1+4p'2+p'4] +Of,0:": [1-4p'p+p‘2 (4+292) _4p~3p+p—4]}

De fagon similaire, la variance est donné par:

1 Nous obtenons cq}te expression en remplacant & par 0 dans
1’expression de 1’EQM(B )} obtenu plus haut,



asy VAR(B**) =

1
(1+p2)2 (0%+02)2T

{0%02[1-4p*p+p*2 (4+2p2) -4p"p

+p*]+PB20l0x[1+4p 2 +p*] +oL0; [1-4p"p+p*2 (4+2p?) -4pp+p™]}

Dans la prochaine section, nous analyserons les résultats
des expériences Monte Carlo, pour ensuite essayer12 de les
lier aux résultats théoriques développés aux sections 2 et 3.
Dans la section 5, nous utiliserons les paramétres de ces
expériences Monte Carlo et les résultats asymptotiques ( i.e.
biais, variance et EQM ) dérivés aux sections 2 et 3, dans le
but de comparer les écarts quadratiques moyens des estimateurs

avec ou sans correction d'autocorrélation.

5. SIMULATION MONTE CARLO .

Dans cette section nous étudierons le comportement, pour
un nombre de réalisation donné, des moyennes et des variances
des estimateurs de B &4 1’aide de simulation Monte Carlo. Pour
ce faire, deux séries temporelles seront utilisées, soit: la
série des importations canadiennes et la séries du produit
intérieur brut canadien. Les deux séries sont en données
trimestrielles de 1947:1 a 1988:4”. De plus, elles sont tous

deux désaisonnalisées avec le filtre X-11-ARMII utilisé par

12 Ftant donné que les résultats des sections 2, 3 et 4 sont

pour des échantillons infinis et que les résutlats des expériences
Monte Carlo sont pour des échantillons finis, une comparaison
directe des résultats ne sera pas possible.

13 Source des données: Base de données informatique CANSIM.
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Statistique Canada, <c¢ce qui en soi ne garantit pas une
désaisonnalisation parfaite, mais satisfait les besoins de
notre recherche. Les deux séries sont aussi en dollars
constants de 1981, ce qui nous permet d’éviter de se servir de
séries contenant des effets inflationnistes. Le choix de ces
séries est arbitraire jusqu’a un certain degré, car il est
important de s’assurer que la causalité entre les deux séries
est unidirectionnelle pour éviter un effet de rétrocaction
souvent rencontré quand 1’on régresse deux variables endogénes
1’une sur 1’autre. Dans notre cas, le PIB cause les
importations ( IMP ), donc les simulations seront basées sur
la régression des importations ( variable endogéne )} sur le

produit intérieur brut ( variable exogéne }.

L’accomplissement des expériences de Monte Carlo est
divisé en trois étapes. La premiére étape consiste a utiliser
le modeéle défini & la section 2 pour générer un nombre de

1t contenant de l’autocorrélation du

vecteurs d’importations
premier ordre. Pour réaliser ceci, nous devons traiter de
fagon isolée la premiére observation, car le processus AR1
impliquelﬁ=pu0+slet nous ne savons pas quelle est la valeur
de v étant donné que u, ne fait pas partie de l1’échantillon.
La premiére observation a incité un grand débat économétrique
auparavant et cette question n’est pas encore réglée a savoir
si: 1) w,=c, une constante, avec probabilité 1; 2) u, a une
certaine distribution spécifiée; 3) u, =uy, ou T=1la taille de
l’échantillonw. Pour les besoins de nos simulations nous
allons faire abstraction de ces ©possibilités et nous
spécifions que u1~N(O,cf) ol qf=o£/(1-p2), et ceci, sans

modifier le bien fondé de nos expériences. Pour la premiére

1 Ce nombre est déterminé par le nombre de réalisations {(ou
le nombre de répliques) de 1’'échantillon en question.

B Yoir P.C.B. Phillips [31, p.279.
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observation de la série des importations, nous avons:
IMP1 = B PIBI + u.
Il est a noter que PIB est en déviation de sa moyenne.

Pour les observations suivantes ( i.e. t=2 a t=T ), nous

obtenons:

U = P Wy t gy,

- IMPt 3 PIBt +ou pour t=2,...,T.

Les erreurs uy et €., pour t=2,..,T, sont générées
utilisant un générateur de nombres pseudo-aléatoires ayant une
distribution normale centrée a zéro et ayant les variances
2

et 02 respectivement.

constantes S, ¢

La seconde étape consiste & introduire les erreurs de
mesures dans la séries du PIB. Pour ce faire, nous utilisons

la relation suivante:
PIBEt = PIBt + L pour t=1,...,T,

ol PIBEt représente la variable contenant les erreurs de

mesures.

Finalement, dans la troisiéme étape, il s’agit d’estimer
les paramétres B’s 4 1’aide de cing méthodes d’estimation: 1la
méthode des moindres carrés, la méthode Cochrane-Orcutt, la
méthode Hildreth-Lu et les méthodes de maximum de
vraisemblance ( itérative et balayage ). Pour chaque méthode,
nous obtenons N B’'s, ot N est le nombre de réalisation de

chaque échantillon des importations et du produit intérieur
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) 6
brut mesuré avec erreurl.

Pour s’assurer de la validité de ces expériences, chacune
d’entre elles se différencie par une semence gqui amorce le
générateur de nombres pseudo-aléatoires, pour ainsi garantir
que chaque expérience est réellement un phénoméne pseudo-
aléatoire. Nous devons effectuer ceci, car par défaut,
certains programmes générent toujours la méme séquence de
nombres pseudo-aléatoires tandis que d’autre programmes ont
leur générateur 1ié & 1’horloge interne de 1l’ordinateur, qui
donne une semence selon la date et 1’heure exacte de la
journée. L’utilisation d’une semence connue nous permet
cependant de répéter l’expérience s’il nous manque certaines
informations non-récupérées lors de 1’expérience initiale. Il
est & noter que les semences sont elles-mémes obtenues a
l’aide du générateur de nombres pseudo-aléatoires a partir
d’une distribution uniforme ( i.e. 0<s<l, o4 s représente la
semence ) et ensuite multipliées par une constante pour

garantir que les semences se situent toutes entre 0 et 2“.

Pour déterminer la valeur théorique du parametre $, nous
avons effectué une simple régression des importations sur le
produit intérieur brut ( avec les deux séries en déviation de
leur moyenne ). Cette estimation MCO du paramétre f produit
une valeur de B égale a 0.31, que l’on pourrait considérer
comme étant wune propension marginale a importer. Nous
pourrions choisir n’importe quelle autre valeur pour B, mais
ceci enléverait 1’intuition économique attachée aux résultats

des expériences.

16 C'est-a-dire, nous régressons séquentiellement les N

vecteurs de IMPt sur les N vecteurs de PIBEt.
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En plus de la semence, chagque expérience est caractérisée

bl
par différentes valeurs des paramétres: p, R° et EM. EM est le
pourcentage d’erreurs de mesures qui détermine la valeur de
02. Plus spécifiquement, o2 est obtenu par la relation

¥ v
suivante:

g2=

'y
EM 1 2
x =Y PIB},
100 th,; £

avec PIBtexprimée en déviation de sa moyenne. En imposant une

valeur de R2 pour les régressions, nous obtenons par le fait
L et 02, a l1’aide de

méme des valeurs pour les paramétres g, .

1’expression suivante:

o2 BPIBTPIBP (1-R?)
v R2T

2 2 2
avec o, =g (1-p%).

~

Dans les tables 4.1 4 4.4 nous retrouvons les résultats
de 48 expériences Monte Carlo. Chaque simulation a été faite
pour un nombre de réalisation égal a 200. Bien qu’un nombre de
réplique plus élevé serait souhaitable, les contraintes de
temps d’ordinateurs ne nous permetteraient pas d'effectuer
autant d’expériences, et par le fait méme, nous ne pourrions
pas réellement capter le phénoméne des erreurs de mesures et
des erreurs de régression autocorrélées, car le nombre

possible de permutation des paramétres EM, p et R2 serait



limite. Malgré ce compromis, ces expériences peuvent quand

méme hous éclairer sur le phénoméne étudié.

Chaque estimation a été effectuée avec le logiciel TSP.
La méthode des moindres carrés et les méthodes de correction
d’autocorrélation d’ordre 1 mentionnées plus haut sont toutes
offertes par ce logiciel. Elles sont contrdlées ( sauf la
méthode MCO ) par des paramétres tels, la tolérance permise
pour l’optimisation des fonctions de vraisemblances et des
fonctions de sommes des erreurs au carré et la valeur des
incréments du paramétre p pour les méthodes de recherches
{ i.e. maximum de vraisemblance balayage et Hildreth-Lu }. La
tolérance a été fixée a 0.005 tandis que les incréments de p,
a 0.01, dans le but de tenir a4 un minimum le temps d’exécution
des simulations. Dans le cas des méthodes d’estimation
balayage (i.e. Hildreth-Lu et maximum de vraisemblance
balayage ), une contrainte du logiciel TSP fait en sorte que
le balayage effectué sur les valeurs de p est compris dans
1’interval fermé [-0.9, 0.9] et ceci méme si les incréments de
p sont de 0.01. Donc il serait possible d’obtenir une valeur
de p égale a 0.9, par exemple, méme si la valeur optimale de
p se situe entre 0.90 et 1.00. Ces choix ( incrément de p et
tolérance ) ainsi que la contrainte du logiciel semblent sans
doute indiquer une faible précision dans les estimations, mais
comme nous allons constater lors de l’analyse des résultats
des simulations, plus de précision dans les estimations ne
modifierait pas l’essentiel des conclusions tirées a ce stade

de recherche.

Les table 4.1 a 4.4 contiennent les résultats des
expériences E-1 a E-48 avec les erreurs de mesures imposées
égales a 5%, 10%, 20% et 50% de la variance du produit
intérieur brut. Nous dénotons par BMCO les estimateurs des

moindres carrés, par BCO les estimateurs Cochrane-Orcutt, par



TABLE 4.1 Moyennes, variances et écarts quadratioues movens de § {expériences B-14 B-12)

2 2 5% de la variance du praduit intérieur brut, ¥=200, T=168,

OD
Expérience  Valeurs des BMCO BCO  BMVI BHL  BMVS
et variable Paraméfres
B-1 p T zoyenne 0204470 00358 0.037309  0.042336  0.04%0%8
R%01 variance 000159 0.002756  0.002872 0001717 G.00186L
P, =031 EQt 0001832 0079841 0077333 0073361 0.06831
E-2 p% moyenne 0296478 0003145 0.018419  0.038085  0.043197
RZ.9 variance - 0.00018  0.002467 0003203  0.000177  0.000178
PR, §0.11 B 0000363 009059 0.089392  0.074115 0071362
B p .7 moyenne DASSTIE  DOSSI  00MEN 0Nl 0.0418%5
R2:0.98 variance 0.00003 0017756 0.018093  0.000076  0.00008
PIB, 031 B 0.000293 0063329  0.062769 0074697  0.071%6
B4 p Toyenne 0.295807  0.256357 025042 0.0%6620 041726
RZ0J46  variance 0.000036 0003348  0.008188  0.000038  0.000042
P8, 031 FaM 0.000238 001726  0.00747 0074772 0.072013
B P8 moyenne 0.280782 0015646  0.018091 0.038923  0.044189
RZ:07 variance 0.002603  0.000945  0.000962  0.000737  0.000729
PB, §0.31 B 0.003063  0.087533 0086173 0022 0.07H
E-4 P08 zoyenne 0.202578  0.003828  0.004346  0.037425  0.04238
RZ.95 variance 0.00034  0.000119  0.000119  0.000127  0.000131
PIB, §0.31 FQH 0000643 003386 0093543 0074424 (.071749
B-7 p .85 moyenne 0.206033 0070426  0.073391 0036438 0.041485
RZ0.38 variance 0000133 0.015002 0.015343  0.000085 0000059
PB, §=0.31 BN 0000334 0072388 0071327  0.0748%2 0072159
E-8 P08 moyenne 0.205049 0205945  0.241834 0038836  0.041741
REOIU6  variance 0000052 001288  0.011787 0.000088  0.000033
PB, 001 Fo 000025  0.018365  0.016434  0.074756  0.0719%%
B9 p % moyenne 0.30003 0004395 0005209 0.038074  0.04292
B2 variance 0.00674 000026 0000259  0.000361  0.000389
PB, §0.41 EM 0.0068¢  0.093655 0093156 0.074305  0.071721
E-10 p 0.9 moyenne 0.24966  0.003721  0.004084  0.03645  0.041477
RZ0.95 variance 0.000765  0.000435 0.000442  0.00005  0.000055
PIB, 80,31 B 0.000091 0094242 0.004027  0.0m488  0.07216
Bl p0% zoyenne 0.204981 007132  0.082133  0.03714  0.042209
RZ0.9 variance 0.000347 0015748 0016512 0000035  0.00004
P, 0.4 Ba 0000572 0070911  0.068436 0074487  0.071782
B-12 p D% moyenne 0.205843 0234468 0.238845  0.036%7T 0042
REDIU6  variance 00001 0013189 00128 0000026 0000032
PIB 031 &) 0.000301 001889  0.017443 0074806  0.071856
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BHL 1les estimateurs Hidreth-Lu et, par BMVI et BMVS les
estimateurs des méthodes de maximum de vraisemblance itérative
et balayvage respectivement. Chaque expérience produit des
biais analogues aux biais asymptotiques du paramétre 3 obtenus
aux sections 2 et 3, c’est-a-dire toutes les movennes des
estimateurs de B sont inférieures a la vraie valeur de B=0.31.
I1 est a noter que les résultats des sections 2 et 3 dérivés
avec la variable explicative autocorrélée sont 1les plus
pertinentes, car la série temporelle du produit intérieur brut

contient de 1’autocorrélation d’ordre 1.

Les écarts quadratiques moyens des estimateurs MCO sont
tous inférieurs a ceux des méthodes de correction
d’autocorrélation. Les méthodes de correction
d’autocorrélation font preuve d’'une grande sensibilité aux
valeurs de R2 imposées sur les régressions, ainsi qu’aux

valeurs de EM.

Plus 1le R2 est élevé et plus la valeur de EM est basse,
plus les méthodes de correction d’autocorrélation itératives
BCO et BMVI produisent des résultats se rapprochant de la
réalité correspondant aux paramétres de simulation. Par
réalité, nous voulons dire gque les méthodes de correction
itératives donnent des résultats qui sont attendus a priori,
c'est-a-dire: biais des estimateurs plus élevé que dans le cas
des MCO sans toutefois étre trop élevé, au point de produire
des résultats contre-intuitifs ( ex: expériences E-4, E-8, E-
12 ).

Dans ce sous-ensemble d’expériences, un scénario

appelons le scénario 1 ) intéressant saute aux yeux. Chaque

" "

méthode de correction d'autocorrélation de type balayage
produit une moyenne de l'estimateur de B qui diverge de fagon
importante de la vraie valeur de $=0.31, contrairement aux

méthodes de correction itérative. Ce phénoméne est da a



TABLE 4.2 Movennes, variances et ecarts quadratiques movens de § [expériences B-13
2 . e >
0y = 10% de la variance du produit intérieur brut, =200, T=I88.

3 B-24)

@ O

Prpérience  Valeurs des BMCO BCO BMVT BHL BMVS
ot variable Paraméfres
g-13 p T royenne 0.28285 001018  0.0181% 0022513 0.02528
240 variance 0.001445  0.000936  0.000%43 000073 0000718
PR, =031 e 0.002182  0.087273  0.086092 0083373 (.0817%5
E-14 pT moyenne 0283425 0.002432 0001323  0.01%088 002198
R2.35 variance 000022 0000497 0000108 0000093 0,000099
B, §=0.31 B 0.000027 0095095 0.095386  0.084729  0.083048
B-15 p0 moyenne 0082875 0.02017 0020436 0.019818  0.02276
B398 variance 0.000102  0.006818  0.00685  0.000047  0.000049
PB, L ()| BaM 0.000832  0.085684  0,085566  0.084252  0.082555
E-16 pT moyenne 0.282346  0.087012 0005467 0.019377  0.022292
R2DIM6  variance 0.000052  0.01653  O.017375  0.000014  0.000016
PIB, 0.1 BOM 0000817  0.066313 0063399 0084476  0.082792
B-17 p =85 moyenne 0.284906  0.008074 0009213 0.021528  0.024575
B2 variance 0.002386  0.000485  0.0004%4  0.000408  0.000403
PB, §=0.31 EQM 0003013 0.091645  0.0909%3  0.083624  0.081871
E-18 R moyenne 0.222855  0,000813  0.000864 0018834  0.021753
R%:).% variance 0000237 0.000047  0.000048  0.000047  0.000049
PIB, §=0.31 QM 0.000974 0005764 0005612 0.084813  0.08313b
B-19 p D85 moyenne 0.282128  0.02169%8 0023302 0.01422  0.022316
R2),38 variance 0000141 0,005248  0,005617  0.000025  0.000027
PB, 80,31 oM 0.000917 0088367  0.087812  0.084461  0.082789
B2 P08 Tmoyenne 0282493 0.0859%  0.007168  0.019704  0.022619
R2:0.4%6  variance 0.000062  0.016401 0017433  0.000011  0.600013
P, 8031 BaM 0.000818  0.066579 0062731  0.084283  0.082601
E-21 e 0.9 moyenne 0.260537 0003999 0.004463  0.020518  0.023148
R0, variance 0.008757  0.000124 0000125 0000139 0.000M4
PB, 031 EQM 0,007646  0.003761  0.093478  0.083939  0.082424
E-2 p% moyenne 0.28409  0.001581  0.00174  0.01%3  0.02285%
R20.% variance 0000607 0000018 0000018 0.000028  0.00003
PB, f=0.3t BQM 0001279 0.005141 0095043  0.084227  0.082482
E-23 p % moyenne 0282006  0.016332 0020225  0.019645  0.0225%
R348 variance 0000296 0.003857  0.004676  0.000014  0.000016
PB, 31 RQM 000108 0090098 0.088646  0.08432  0.082617
B-% p D% moyenne 0.282399  0.002472  0.092634  0.019586  0.022497
R20J46  variance 0.000087  0.0169%8  0.017022  0.000008  0.000011
PR g3 oM 0000849 0064317  0.064243  0.084349  0.082669




TAELE 4.} Moyenres, variances et <oarts quadratigues moyens de B [expérisnces B-25 & B-36)
6‘,2 = @)% de la variance du produft intérieur brut, ¥=200, T=1685,

Bypérience  Valeurs des BMCO BCO BMVT BHL BMVS
ef variable Paramétres
825 pAT5  moyenne 057185 0006736 0.00T51 001018 0.0119%
R2)1 Fariance QGO00HE 0000378 000032 0.000351  0.00331
PB, 8.3 RRM 000363 009247 0081797 009012 0089179
B2 pAT  moyenne 05099 0001125 0001274 0.01039  0.011978
R%4.%5  variance 0.000183 0000047  0.000047  0.00040 000005
PB, 80,31 Ba 0002684 009545 0095359 008981  0.088867
- pA%  moyemne 0.58852 0000881 0.000987 0.010258 00114
R variance 0000104 0000016  0.000016  0.000017  0.000018
I, 8031 BQ4 000212 009557 0005505  0.089862 0098916
-2 pT5  moyenne 0259608 0000011 -0.0054  0.010%59 001198
R2.9%46  variance 0.000065 0000005 G012 0000007 0000007
PIB, B=0.31 BQM 0.002606 0095541 0111794  0.089791  0.088854
B2 P48  moyemne 0.6387 000322 000379 0010632 0012118
Re),1 variance 0.002548  0.000204 0000207 0.0001%5  0.000193
PB, 80,31 BoM 0004749 0004719 0093963  0.089816  0.088927
) P08  moyemne 058123 0001178 0001205  0.010508 0052066
2.9  variance 000086 0000025  0.000025  0.000025 0000025
PB, 80,31 BoM 0002977 0.0%53%6 009554 008972 008879
831 P85 moyenne 0258170 0.000289  0.000481 00098  0.011%5
B8  variance 0000551 000001 000001 0.000012 0000012
P, 80,31 BRM 0002837 0095860 0095812  0.080132 0089204
X)) P08 moyenne 0590 000TI4L 0007212 001018 0011739
R2.9%6  variance 0.000077 0001616 0001646  0.000004 0000005
PB, §0.31 BoM 0002668 0.00334 0093291  0.08%897 0088964
B3 pA%  moyemne 06369 0000787  0.000981 0010085 0011681
B2, variance 0003704 0.000062 0000062 0000068  0.000072
PB, 80,31 FQM 0.005849  0.095675 0095555  0.0%0029  0.08%067
B pA%5  moyenne 0.5673 0000681 0.000755  0.010069 0011504
R20.95  variance 0000632 0000009 0.000009  0.000011  0.000012
PB, 80,31 BoM 000473 0.005699  0.005641 008997  0.089058
B-% pD%  moyenne 050610  0.000578 0001721 0.01003%  0.01161
R%0.98  variance 0000281 0000004 0.000237  0.000007 0000007
PB, ER BQM 000283 0095746 0.00527  0.089%86  0.089044
B-36 pA%  moyenne 05984 0004744 00835  0.01025 0011735
229946 variance 0000107 0001043  0.00105¢  0.000004  0.000005
PIB B0.31 BaM 0002673 0004224 009418  0.089859 0088931




TABLE 4.4 Moyennes, variances ef écarts quadratiques moyens de § {experiences £-37 3 E~48}

3.2 = 50% de la variance du produit intérieur brut, N=300, T=163.

L]
Brpérience  Valeurs des BMCO BCO BMVT BEL BMYS
¢t variable Paramelres
B-31 pA%  moyeme Q0909 0002513 0002888  0.00428  0.004905
2227 variance 0000763 DOGOIIL 0000132 0.00CIM 00014
P, = BQM 0010825 0.004676 0004448 0003584 0.033207
-3 pAT5  moyenne 007004 0.000653 000731 0004438 0005086
R%0.5  variance 0000156 0.000018  0.000018 0000018 0.00018
PIB, B0.31 BQM 0010764 0005704 0095665  0.093386  0.092984
B3¢ pAT5  mogenne 006067 0000232 000026 0004073 00047
%8 variance Q000100 0000007 0.000007  0.000007  0.000007
B, B=0.31 RoM 0077 0005963 0095336  0.08%%5 0,099
B4 pAE  moyenne 008850 0000141 0000174 0.003985 0004643
R20.996  variance 0.000074  0.000002 0000002 0.000002 0000003
PIB, B0.31 RQM 0010714 0096014 0095994  0.093648 0093246
B4 P08 moyenne U705 -0.00005  0.000I65 0002963 0.003645
R34, variance O00L33T 0000077 0.0000T7 0000073 0,000074
P, B0.31 BoM 0011935 003621 0096074 00MM5 009397
B-42 pA8  mopemne 006433 000018 000025 0.003%89  0.004653
R20.9%5  variance 0000239 0000011 0000011  0.600011 0000011
PB, §0.31 BoM 0010965 0.09 009599  0.093654 0093248
B-43 P08 moyeme 0.208085 0000330 0000375  0.004201 0004856
R20.98  variance 0000122 0.000004  0.000004  0.000005  0.000005
PIB, §0.01 BQM 0.010509  0.09589 0.095872  0.003518  0.093118
B-44 P08  moyemne 0.06850  0.000250 0.00083 0004097  0.004755
R2.946  variance 0.000077 0000001 0000001  0.000002  0.00002
PB, B=0.31 BQM 0010713 0.095045 0095926  0.003578  0.0931%6
B-45 p0%  moyemne 0213530 -0.00042  -0.00033  0.00349 0004108
R34 variance 000348 0.000023 0000023  0.00002  0.000023
PB, 80,31 EQM 0012755 0096381 0096329  0.093097 0093593
B-46 pA%  moyeme 000750 0000052 0000085  0.003913  0.004575
R2405  variance 000416 0.000004  0.000004 0000004  0.000004
PIB, B=0.31 BQM 001099 0096071 0096051  0.093693  0.093289
B-47 p%H moyenne 0.09228 0000387  0.00042 0.004217  0.00493
R24.9%  variance 0000214  0.000002  0.000002 0000002  0.000002
PB, 8031 RQM 0010369  0.095862 0095842  0.00%69 0093064
B-48 p0%  moyenne 0007816 0000246 000025 00041 00477
R20JM6  variance 0000098 52007 52907  956e07  0.000001
PR B0.31 BoM 0.010530  0.005048 009533 0093568  0.093166
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1’existence de deux points optimaux dans les fonctions de
sommes des erreurs au carré et dans les fonctions de

vraisemblance.

Spécifiquement, la méthode Hildreth-Lu produit deux
minimums, 1'un local et 1’autre global, tandis gque la méthode
de maximum de vraisemblance balavage donne deux maximums, 1l’un
local et 1’autre global. Il est & noter que les méthodes de
balayage garantissent la convergence des procédures aux
optimums globaux, si ils existent, contrairement aux méthodes
itératives, gqui sont plus rapides, mais ne convergent pas
nécessairement aux optimums globaux. La méthode itérative
Cochrane-Orcutt utilise des valeurs initiales des paramétres
obtenus par la méthode des MCO, tandis que la méthode de
maximum de vraisemblance itérative consiste a maximiser la
fonction de vraisemblance par rapport a B, aveé p fixé a une
valeur, alternant ensuite en maximisant la fonction par
rapport a p, avec f fixé a une valeur. La procédure débute
habituellement avec une valeur de p=0 pour ensuite se terminer
lorsque deux valeurs successives de p sont suffisamment preés
1’une de l’autre”. Si les paramétres de départ font en sorte
que les procédures atteignent les optimaux locaux, alors les
procédures s’arrétent donnant 1’'impression que les valeurs des

estimateurs finales sont le résultat de convergence aux

optimums globaux.

1 Voir Beach et Mackinnon [1], page 53.



Figure 4.1

Methode Hildreth-Lu

300 valewrs de rho (increments de 0.01)
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Dans la figure 4.1, nous avons tracé la fonction de la
sommes des erreurs au carré en fonction du paramétre p. Cette

fonction est donnée par:

T
SE*=Y" (IMP.-p IMP,,-P PIB +Bp PIB, ;)?
t=2

Pour générer ce graphique, nous avons choisi le premier
échantillon de 1l’expérience E-4 obtenu par l'expérience de
Monte Carlo ( i.e. p=0.75 et R'=0.9946 ), car celui-ci est
représentatif du scénario 1 énoncé plus haut. Pour ce faire,

nous avons récupéré un vecteur d’importation contenant de
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1’autccorrélation d’ordre 1, ainsi qu'un vecteur du produit
intérieur brut mesuré avec erreur, tous deux produits par
1’expérience, avec des valeurs des estimateurs ( Hildreth-Lu
) de B et p égales a 0.03684 et 0.9 respectivement. Ensuite,
pour des valeurs de p allant de -0.99 &4 2 ( incréments de 0.01
), nous avons effectué les régressions de (IMPt'- pIMPvl) sur
B(PIBt - BpPIBVI) pour chacune des 300 valeurs de p, ainsi
obtenant 300 valeurs de SE2 aprés avoir substitué les valeurs,

de B et de p, dans la fonction.

La figure 4.1 montre un minimum global se situant aux

alentours de SE2

=6.3 E+8 et p=1.01. Les incréments de p dans
cette procédure d'estimation sont fixés é 0.01, donc 1’on
devrait s’attendre a une valeur de l’estimateur de p ayant une
précision a deux decimales preés (i.e. p = 0.99 ). Ceci est di
a la contrainte du logiciel TSP énoncée plus haut qui fait en
sorte que nous obtenons des estimateurs de § et de p donnés
par P=0.03684, et p=0.9, qui n’est pas trés éloigné de la
vraie valeur de p=0.85. Faute de temps, nous devrons nous
satisfaire de la précision sur le paramétre p ( i.e. p=0.9 },
bien que la figure 4.1 montre que la valeur optimale de p tend
plus vers 1 que vers 0.9, Le minimum local se situe aux

alentours de SE2=9.1 E+9 et p=0.04.

Dans la figure 4.2, nous avons tracé la la’somme des
erreurs au carré en fonction de 8 pour le méme échantillon de
1’expérience E-4, mais cette fois-ci, pour 200 valeurs de p (
allant de -0.99 a4 1.00, incrément de 0.01 ). Pour des valeurs
de p entre 1.01 et 2.00, le graphique illustre une
correspondance et non une fonction, car pour une valeur de B
nous observons deux valeurs de SEZ. Etant donné que 1l’on
s’intéresse plus a4 1’interval stationnaire de p, une analyse

du comportement de cette correspondance sur la partie non-
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stationnaire de 1’interval de p ( i.e. pe[1.01,2.00] )
dépasserait le cadre de nos recherches A ce stade. La figure
4.2 montre un minimum global se situant aux alentours de
SE‘=6.3 E+8 et B=0.0004 et un minimum local aux alentours de
S§=9.1 E+9 et £=0.29126. Ceci nous permet de constater le
fait intéressant du scénario 1, c’est-a~-dire, le minimum local
produit un estimateur de $ qui se rapproche le plus de B=0.31
( i.e. paramétre de la simulation ) et intuitivement, 1’'on
s’attendrait plus a obtenir un esimateur de B qui est plus
petit que B=0.31 ( i.e. B=0.29126 au minimum local ), mais qui
ne divergerait pas de fagon aussi importante qu’illustré au

minimum global ( i.e, B=0.0004 ).

Figure 4.2

Methode Hilidreth-Lu

200 valeurs de beta (increments de .01)

-
w
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Q=S Wb Oy W
SN I U S It

Sommes de erreurs au carre x 10E+3

D AN wd v oy OO
1

1} 0.04 0.08 0.12 0.16 0.2 0.24 g.28

Vaieurs de beta

D’ailleur, 1la méthode Cochrane-Orcutt ( 1’analogue

itératif de la méthode Hildreth-Lu ) produit, pour le méme
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échantillon de 1’expérience E-7, un estimateur de B égal a
0.29133 ( i.e convergence au minimum local ), un résultat que
1’on pourrait s’attendre & priori {( étant donné que 1l’on
connait la vraie valeur de B, qui est trés rare dans une
situation réelle )}, contrairement au résultat obtenu avec la
méthode de balayage ( i.e. convergence au minimum global ). Il
est 4 noter que pour le méme échantillon, la méthode des MCO
a produit un estimateur de B égal a 0.29318, plus pres de
$=0.31, mais aussi trés prés du minimum local dans la figure

4.2.

Dans les figures 4.3 et 4.4 nous avons le méme scénario,
sauf que nous étudions la fonction de vraisemblance pour le
méme échantillon de 1’expérience E-4. La fonction concentrée

est donné parm:

Q:const—-%-log (1-p2) —-glog [(1-p2) (.7."MP1—(3P.E'B,_)2

T
+Y (IMP.-B PIB,-p IMP, ,+Bp PIB, ;)?]
t=2

Contrairement a4 la méthode Hildreth-Lu, la méthode de
maximum de vraisemblance balayage utilise la premiére
observation en faisant appel & un terme de transformation du
Jacobien. Toutefois, ceci ne modifie pas les résultats de nos
expériences de fagon importante. La procédure & suivre pour
générer ces graphiques suit le méme raisonnement que pour la

fonction de la somme des erreurs au carré.

La méthode de maximum de vraisemblance a produit les

18 Voir Beach et Mackinnon [1], page 52.
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estimateurs £=0.04112 et p=0.9w, gui sur le graphique 4.3 a)
est difficile a retrouver, car les incréments du paramétres p
ne sont pas assez petits, mais nous pouvons constater
1’existence d’un maximum local aux alentours de %=-862 et

p=0.16.

Figure 4.3 a)

Max imum de vraisemblance (balavage)

2200 vateurs de rho

- 740
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L

~-760
-770
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-7%0 o
-B00 —
-B10 —
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-85S0 —

-860

Valeur de la fonctlion de vralsemblance

-870

-880 —

-890 T T T T T T T T T T ¥ T T T T T T T
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 1} 0.2 0.4 0.8 0.8 1

Vajeus de rho

Pour nous permettre de bien distinguer le maximum global,
la figure 4.3 b) trace les valeurs de ¢ pour des valeurs de p
allant de 0.99999001 a 0.99999999, et 1l’on peut maintenant

13 Nous constatons que le probléme de contrainte du logiciel
TSP est le méme que pour l’estimateur de p obtenu par la méthode
Hildreth-Lu énoncée plus haut.
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bien constater l’existence d’un maximum global aux alentours
de 9=-742 et p=0.999991. De plus, la figure 4.3 b) vérifie que
la fonction de vraisemblance tend vers -® lorsque p tend vers
1. Dans la figure 4.4 a), nous observons un maximum local aux
alentours de B=0.29, tandis qu’a la figure 4.4 b), le maximum
global se trouve aux alentours de (=0.00070, pour les mémes,

valeurs de ¢ qu'aux figures 4.3 a) et 4.3 b).

Figure 4.3 b)

Max imum de vraisemblance (baliayage)
741.7 1000 vatewrs de rho (inc. de . 000COO0CGT)

~741.8 _—x\
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-742.2
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~742.4
~742.5 -
-742.8

~742.7

Valewr da la fonction ce vraleesdiance
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-742.8

-743 T T T T T T T T ¥

Figure 4.4 a)

Max imum de vraisemblance (balayage)

2200 vateurs de beta
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-780
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1
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Valews de beta
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Figure 4.4 b)

Max imum de vraisemblance (balavage)
1000 valeurs de beta (inc. - .00000001)
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Malgré une erreur de mesure imposée a 5%, les expériences
E-1, E-2, E-3, E~-5, E-6, E-7, E-9, E-10 et E-11 dans la table
5.1 ( scénario 2 ) nous montrent Jjusqu’a quel point les
résultats sont sensibles a des relativement petites baisses
dans la valeur de R! ( i.e. R2=0.7, R’=0.95 et R‘=0.98
comparativement a I¥=O.9946 ). En plus des moyennes des
estimateurs de méthodes de balayage, les moyennes des
estimateurs des méthode itératives divergent considérablement

de la vraie valeur du parametre.

Pour illustrer le scénario 2, nous avous choisi 1le
premier échantillon de 1l’expérience E-1 ( i.e. p=0.75 et
E¥=O.7 ). La réalisation choisie pour cette étude a produit,
pour les méthodes MCO, CO, HL, MVI et MVS, les estimateurs
suivants: (=0.27247, £=0.0697 et p=0.86773, B=0.06288 et
p=0.88, RB=0.07483 et p=0.86509, $=0.07198 et p=0.87
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respectivement. Dans la figure 4.5, nous avons tracé la somme

des erreurs au carré en fonction du parameétre p.

Figure 4.5

Methode Hildreth-Lu
240 300 valewrs de rho (increments de 0.07)
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La figure 4.5 montre seulement qu’un minimum ( global )
se situant aux alentours de SE’=3.9 E+10 et p=0.88.
L’estimateur du paramétre p est relativement éloigné de sa
vraie valeur ( i.e. p=0.75 ). Cependant, nous remarquons
1’absence du minimum local qui était un des fait marquant du

scénario 2.



43

Figure 4.6

v

Methode Hi ldreth-Lu

200 vaieurs de beta (increments de .DB1)
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minimum ( global ) se situant aux alentours de SE

Dans la figure 4.6, nous avons tracé la la somme des
erreurs au carré en fonction de B pour le méme échantillon de
1’expérience E-1, pour 200 valeurs de p ( allant de -0.99 a
1.00, incrément de 0.01 ). De facon analogue au scénario 1, le
graphique illustre une correspondance et non une fonction pour
des valeurs de p entre 1.01 et 2.00. La figure 4.6 montre le
’23.9 E+10 et

B=0.027,

Dans les figures 4.7 et 4.8 nous avons le méme scénario,
sauf que nous étudions la fonction de vraisemblance pour le

méme échantillon de 1'’expérience E-1.
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Figure 4.7 a)

Max imum de vraisemblance (balayage)
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Dans la figure 4.7 a), il est difficile de distinguer le
maximum ( global ), mais de fagon similaire, nous pouvons
constater 1’'’absence du minimum local comme & la figure 4.5.
Cependant, la figure 4.7 b) nous permet de bien distinguer le
maximum ( global ); elle trace les valeurs de & pour des
valeurs de p allant de 0.99999001 a 0.99999999, eﬁ 1’on peut
maintenant bien constater l’existence d’un maximum unique aux
alentours de $=-893 et p=0.99934. De plus, la figure 4.7 b)
vérifie que la fonction de vraisemblance tend vers -o lorsque

p tend vers 1.



Figure 4.7 b)

Max imum de vraisemblance (balayage)
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Comme & la figure 4.7 a), nous n’observons pas de maximum
local dans la figure 4.8 a), tandis qu’a la figure 4.8 b), le
maximum global se trouve aux alentours de B=0.0272, pour les

mémes valeurs de @ qu’aux figures 4.7 a) et 4.7 b).

Figure 4.8 a)

Max imum de vraisemblance (balayage)
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Figure 4.8 b)

Max imum de vraisemblance (balayage)
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Donc, le deuxiéme scénario nous montre comment les
P . 2 .
résultats sont sensibles aux valeurs de R° et ceci pour une

valeur de EM=5%.

Maintenant, plus le pourcentage d’erreur est élevé,
peu importe la valeur de Rz, nous observons le méme phénoméne
que dans le scénario 2 ( troisiéme scénario: i.e. expériences
E-13 & E-48 ).

Pour mettre en évidence 1’influence de 1l’erreur de
mesure, nous avons choisi le ©premier échantillon de
l’expérience E-42 ( i.e. EM=50%, p=0.85 et R!=0.95 ) afin
d’effectuer 1’étude des fonctions de sommes des erreurs au
carré et de vraisemblance. L'expérience E-42 illustre bien le
cas oU tous les moyennes divergent de la vraie valeur de
B=0.31. La réalisation choisie pour cette étude a produit,

pour les méthodes MCO, CO, HL, MVI et MVS, les estimateurs
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suivants: $=0.20029, f=0.00527 et p=.99813, B=0.00924 et
p=0.9, $=0.00535 et p=0.99103, $=0,00936 et p=0.9
respectivement. La figure 4.9 montre le comportement de la
somme des erreurs au carré en fonction du paramétre p. Au lieu
d’observer deux minimums, 1’on observe ( comme dans le
scénario 2 ) plutdét un minimum global dans ce graphique (
SEGZ.Q E+9 et p=1.00 ), ce qui explique pourquoi, méme la
méthode Cochrane-Orcutt produit un estimateur de B divergeant

de fagon non-négligeable,

Figure 4.9
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Dans la figure 4.10, nous avons tracé la somme des
erreurs au carré en fonction de B pour le méme échantillon de
1’expérience E-42, pour 200 valeurs de p ( allant de -0.99 &
1.00, incrément de 0.01 ). De facon analogue au scénario 1 et
2, le graphique illustre une correspondance et non une
fonction pour des valeurs de p entre 1.01 et 2.00. La figure
4.10 montre le minimum ( global ) se situant aux alentours de

SE!=2.9 E+9 et B=0.0053.



48

Figure 4.10
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De facgon analogue, nous avons tracé la fonction de
vraisemblance ¥ en fonction de p dans la figure 4.11. Dans les
figures 4.11 a) et 4.11 b), 1l’unique maximum se situe aux
alentours de ¥9=-797 et p=0.99995.
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Figure 4.11 b)
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Comme & la figure 4.11 a), nous n’observons pas de
maximum local dans la figure 4.12 a), tandis qu’a la figure
4.12 b)), le maximum global se trouve aux alentours de
B=0.0053, pour les mémes valeurs de ¥ qu’aux figures 4.11 a)
et 4.11 b).
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Figure 4.12 b)
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Donc, l’existence d’erreurs de mesure trés prononcées

peuvent entrainer ces procédures de correction

" "

d’autocorrélation a produire des résultats farfelus ", qui
peuvent avertir le chercheur empirique de la présence du
rhénoméne. Dans la section qui suit, nous utiliserons les
paramétres des simulations E-1 & E-48 pour quantifier les
résultats asymptotiques établis aux sections 2 et 3, ainsi
prermettant d’avoir une idée du comportement comparatif des
variances et des écarts quadratiques moyens dans des

échantillons finis et dans leurs équivalents asymptotiques.
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5. QUANTIFICATION DES RESULTATS ASYMPTOTIQUES

Dans les tables 5.1 a 5.4, nous retrouvons les biais, les
variances et les écarts quadratiques moyens des estimateurs
B”zo, B
des paramétres des expériences E-1 & E-48. Les abréviations,

MCO, MCOX, MC et MCXA veulent dire, la méthode des moindres

e

b . . .
et B* établis aux section 2 et 3 pour les valeurs

carrés, la méthode des moindres carrés en présence d’une
variable exogéne autocorrélée d'ordre 1, celle de correction
d’autocorrélation en présence d’une variable exogéne
indépendante dans le temps et celle de correction
d’autocorrélation en présence d’une variable exogeéne

autocorrélée d’ordre 1, respectivement.

Le paramétre 05 a été calculé par la relation suivante:

2_ 1 L 2
Cy=— X PIB .
¥=7 ?_‘{ :

avec PIBt exprimé en déviation de sa moyenne. Cette valeur
donne: cf = 1.25 E+10. La valeur de & a été fixée a 0.8, qui
est raisonnable pour une série temporelle. Ceci implique pour

la valeur de og:

cg = of x (1 - 52) = 4.5 E+9.

N * . .
Le calcul des autres paramétres, p , R2 et EM ainsi que

02, 02 et 02

u ¢ ? @ été expliqué aux sections 3 et 4.

2 L'on se souviendra que l’estimateur B’’ tel que défini a la
page 6 a été utilisé dans le cas d'une variable exogéne autocorélée
d’ordre 1 et aussi dans le cas d'une variable exogéne non-
autocorélée.
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Table 5.1 Résultats asymptotiques utilisant les parameétres

des expériences de Monte Carlo E-1 a E-12.
Expérience Résultats MCOX MCXA MCO MC
E-1 biais -0.01476 -0.05028 ~0.01476 ~-0.01476
variance 0.000869 0.000303 0.000245 0.000098
EQM 0.001087 0.002831 0.000463 0.00031s6
E-2 biais -0.01476 -0.03112 -0.01476 -0.01476
variance 0.00013 0.000088 0.000053 0.000041
EQM 0.000347 0.0010586 0.000271 0.000259
E-3 biais -0.01476 -0.02265 -0.01476 -0.01476
variance 0.000066 0.000057 0.000036 0.000033
EQM 0.000284 0.00057 0.000254 0.000251
E-4 biais -0.01476 ~-0.01759 -0.01476 -0.01476
variance 0.000037 0.000035 0.000029 0.000028
EQM 0.000255 0.000345 0.000247 0.000248
E-5 biais -0.01476 -0.05572 -0.01476 -0.01476
variance 0.00113 0.00023 0.000245 0.000073
EQM 0.001348 0.003335 0.000463 0.000291
E-6 biais -0.01476 -0.03442 -0.014176 -0.01476
variance 0.000161 0.000091 0.000053 0.000039
EQM 0.000379 0.001276 0.000271 0.000257
E-7 biais -0.01476 -0.02397 -0.01476 ~-0.01476
variance 0.000078 0.000063 0.000036 0.000033
EQM 0.000296 0.000638 0.000254 0.000251
E~-8 biais -0.01476 -0.01789 -0.01476 -0.01476
variance 0.00004 0.000038 0.000029 0.000028
EQM 0.000258 0.000358 0.000247 0.000246
E-9 biais -0.0147¢6 -0.05962 -0.01476 ~-0.01476
variance 0.001563 0.000143 0.000245 -0.00005
EQM 0.001781 0.003698 0.000463 0.000268
E-10 biais ~-0.01476 -0.03794 ~-0.01476 -0.01476
variance 0.000215 0.000095 0.000053 0.000036
EQM 0.000433 0.001534 0.000271 0.000254
E-11 biais -0.01476 -0.02539 -0.01476 -0.01476
variance 0.000099 0.000073 0.00003s6 0.000032
EQM 0.000317 0.000718 0.000254 0.00025
E-12 biais -0.01476 -0.0182 -0.01476 -0.01476
variance 0.000045 0.000043 0.000029 0.000028
EQM 0.000263 0.000374 0.000247 0.000246




53

Table 5.2 Résultats asymptotiques utilisant les paramétres

des expériences de Monte Carlo E-13 a E-24.
Expérience Résultats MCOX MCXA MCO MC
E-13 biais -0.02818 -0.08138 -0.02818 -0.02818
variance 0.000825 0.000302 0.000256 0.000125
EQM 0.001619 0.006924 0.00105 0.000919
E-14 biais -0.02818 -0.04795 ~0.02818 -0.02818
variance 0.000143 0.000107 0.000073 0.000065
EQM 0.000937 0.002407 0.000867 0.000859
E-15 biais -0.02818 -0.0384686 -0.02818 -0.02818
variance 0.000084 0.000075 0.000057 0.000055
EQM 0.000879 0.001554 0.000851 0.00085
E-16 biais -0.02818 -0.0334 -0.02818 -0.02818
variance 0.000057 0.000055 0.00005 0.00005
EQM 0.000851 0.00117 0.000844 0.000844
E-17 biais -0.02818 -0.0896 -0.02818 -0.02818
variance 0.001062 0.000243 0.000256 0.000102
EQM 0.001857 0.008271 0.00105 0.000896
E-18 biais -0.02818 -0.05119 -0.08818 -0.02818
variance 0.000172 0.0001186 0.0000%3 -0.000063
EQM 0.000966 0.002736 0.000867 0.000857
E-19 biais -0.02818 -0.03968 -0.02818 -0.02818
variance 0.000096 0.000082 0.000057 0.000055
EQM 0.00089 0.0016586 0.000851 0.000849
E-20 biais -0.02818 -0.03369 -0.02818 -0.02818
variance 0.00006 0.000057 0.00005 0.00005
EQM 0.000854 0.001192 0.000844 0.000844
E-21 biais -0.02818 -0.09622 -0,02818 ~-0.02818
variance 0.001458 0.000171 0.000256 0.00008
EQM 0.002252 0.009429 0.00105 0.000875
E-22 biais ~-0.02818 -0.05462 -0.02818 -0.02818
variance 0.00022 0.000128 0.000073 0.000061
EQM 0.001015 0.003112 0.000867 0.000855
E-23 biais -0.02818 -0.04094 -0.02818 -0.02818
variance 0.000114 0.000093 0.000057 0.000055
EQM 0.000909 0.001769 0.000851 0.000849
E-24 biais -0.02818 -0.03399 -0.02818 -0.02818
variance 0.000065 0.000061 0.00005 0.00005
EQM 0.000859 0.001217 0.000844 0.000844
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Table 5.3 Résultats asymptotiques utilisant les paramétres

des expériences de Monte Carlo E-25 a E-36.
Expérience Résultats MCOX MCXA MCO MC
E-25 biais ~-0.05167 -0.12104 -0.05167 -0.05167
variance 0.000749 0.000281 0.000271 0.000163
EQM 0.003419 0.014931 0.00294 0.002832
E-26 biais -0.05167 -0.07827 -0.05167 -0.05187
variance 0.000162 0.000123 0.000103 0.000098
EQM 0.002831 0.00625 0.002772 0.002767
E-27 biais -0.,05167 -0.06913 -0.05167 -0.05167
variance 0.000111 0.000096 0.000089 0.000088
EQM 0.002781 0.004875 0.002758 0.002757
E-28 biais -0.05167 -0.06439 -0,05167 -0.05167
variance 0.000088 0.000081 0.000082 0.000082
EQM 0.002757 0.004226 ~0.002751 0.002751
E-29 biais -0.05167 -0.13089 -0.05167 -0.05167
variance 0.000948 0.000236 0.000271 0.000143
EQM 0.003618 0.017368 0.00294 0.002812
E-30 biais -0.05167 -0.08121 -0.06167 -0.05167
variance 0.000186 0.000131 0.000103 - 0.000096
EQM 0.002856 0.006727 0.002772 0.002766
E-31 biais -0.05167 -0.07027 -0.05167 -0.05167
variance 0.000121 0.000101 0.000089 0.000087
EQM 0.00279 0.005039 0.002758 0.002757
E-32 biais ~-0.05167 -0.06469 -0.05167 -0.051617
variance 0.00009 0.000082 0.000082 0.000082
EQM 0.00276 0.004266 0.002751 0.002751
E-33 biais -0.051867 -0.13945 -0.05167 -0.05167
variance 0.001281 0.000182 0.000271 0.000124
EQM 0.00395 0.019629 0.00294 0.002794
E-34 biais ~0.05167 -0.08425 ~0.05167 -0.05167
variance 0.000227 0.000144 0.000103 0.000095
EQM 0.002896 0.007243 0.002772 0.002765
E-35 biais -0.05167 -0.07143 -0.05167 -0.05167
variance 0.000137 0.00011 0.000089 0.000087
EQM 0.002806 0.005213 0.002758 0.002756
E-36 biais -0.05167 ~-0.06498 -0.05167 -0.05167
variance 0.000095 0.000085 0.000082 0.000082
EQM 0.002764 0.004308 0.002751 0.002751
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Table 5.4 Résultats asymptotiques utilisant les paramétres

~

des expériences de Monte Carlo E-37 a E-48.

Expérience Résultats MCOX MCXA MCO MC
E-37 biais -0.10333 ~-0.18508 -0.10333 -0.10333
variance 0.000586 0.000207 0.00028 0.000209
EQM 0.011264 0.034462 0.010958 0.010887
E-38 biais -0.10333 -0.15121 -0.10333 -0.10333
variance 0.000184 0.000117 0.000146 0.000143
EQM 0.010861 0.022981 0.010824 0.010821
E-39 biais -0.10333 ~-0,14507 -0.10333 -0.10333
variance 0.000149 0.000105 0.000134 0.000134
EQM 0.010827 0.021152 0.010812 0.010812
E-40 biais -0.10333 -0.1419 -0.10333 -0.,10333
variance 0.000133 0.000098 0.000129 0.000129
EQM 0.010811 0.020234 0.010807 0.010807
E-41 biais -0.10333 -0.19316 -0.10333 ~0.10333
variance 0.000714 0.000179 0.00028 0.000195
EQM 0.011392 0.037489 0.010958 0.010873
E-42 biais -0.10333 -0.15342 -0.10333 -0.10333
variance 0.000199 0.000119 0.000146 0.000143
EQM 0.010877 0.023656 0.010824 0.010821
E-43 biais -0.10333 -0.14599 -0.10333 -0.10333
variance 0.000155 0.000106 0.000134 0.000134
EQM 0.010833 0.021419 0.010812 0.010812
E-44 biais -0.10333 -0.14215 -0.10333 -0.10333
variance 0.000135 0.000099 0.000129 0.000129
EQM 0.010812 0.020306 0.010807 0.010807
E-45 biais -0.10333 -0.20037 -0.10333 -0.10333
variance 0.000926 0.000148 0.00028 0.000182
EQM 0.011604 0.040296 0.010958 0.01086
E-46 biais -0.10333 ~-0.15564 -0.10333 -0.10333
variance 0.000225 0.000123 0.000146 0.000142
EQM 0.010903 0.024346 0.010824 0.01082
E-47 biais -0.10333 -0.14691 -0.10333 -0.10333
variance 0.000165 0.000109 0.000134 0.000134
EQM 0.010843 0.021691 0.010812 0.010812
E-48 biais -0.10333 ~-0.1424 -0.10333 -0.10333
variance 0.000137 0.0001 0.000129 0.000129
EQM 0.010815 0.020378 0.010807 0.010807




Les tables 5.1 a 5.4 offrent toutes les mémes
conclusions, c'est-a-dire, les écarts quadratiques moyens des
estimateurs MCOX sont tous inférieurs & ceux obtenus avec les
méthodes de correction d’autocorrélation (MCXA), sans doute
parce que l’effet de corriger 1’autocorrélation des erreurs de
régression et la présence d’une variable exogéne autocorrélée
d’ordre 1, augmentent substantivement ( et slirement de fagon
évitable ) la variation de l’estimateur du parametre f.
Toutefois, les écarts quadratiques moyens MCO sont tous plus
grands ou égaux aux écarts quadratiques moyens MC, ce qui
n'est pas vraiment alarmant car il est trés rare de travailler
avec des séries temporelles ne contenant pas une composante
d’autocorrélation de premiére ordre non-négligeable. Si 1’on
considére seulement le scénario 1, c¢’est-a-dire, les
expériences: E-4, E-8 et E-12, la méthode des MCO et les
méthodes de correction itératives semblent confirmer les

résultats des expériences analogues dans les‘pables 5.1 a 5.4.

.

6. CONCLUSIONS

Etant donné que ces résultats ne sont pas établis pour
les mémes grandeurs d’échantillons, il est difficile
d’'affirmer avec certitude, que les simulations ont
parfaitement capté le phénoméne asymptotigque étudié aux
section 2 et 3. Cependant, l’exercice démontre jusqu’a quel
point la présence simultanée, d’erreurs de mesure et
d'erreurs de régression autocorrélées d’ordre 1, peut causer

de sérieux problémes si le modéle n'est pas identifié de facgon
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adéquate., Nous avons certainement réussi & isoler certains

symptdmes caractérisant ce probléme.

La méthode des moindres carrés semble performer aussi
bien, sinon mieux, que les méthodes itératives de correction
d’autocorrélation d’ordre 1, car le biais et la variance
asymptotique sont respectivement inférieurs l’un de 1l’autre.
Les contraintes de financement et de temps alloué pour des
projets peuvent faire en sorte que l'utilisation de la méthode
des moindres carrés ordinaires ( trés rapide et non-coiteuse
) est un compromis équitable. Cette recherche avait comme
objectif premier de mettre le phénoméne en évidence, et par le
fait méme d’offrir une mise en garde aux chercheurs utilisant,
de fagon mécanique, des méthodes de correction
d’autocorrélation d’ordre 1. Quand il y a erreur de mesure,
dans des échantillons finis ou asymptotiques, la correction
d’autocorrélation peut accentuer le Dbiais et 1l’écart
quadratique moyen des estimateurs. Dans beaucoup de recherche
ou les erreurs de mesure sur aggrégats sont probablement non-
négligeables, si 1’on wutilise souvent des techniques de
correction d’autocorrélation ou si 1’on fonctionne en premiére
différence, a la lumiére de nos expériences, nous ne somme pas
certain du gain a4 procéder ainsi. Une plus grande attention au
phénoméne d’erreur sur variable montrerait qu’une méthode
d’estimation de variables intrumentalesyserait probablement

indiquée dans beaucoup de cas.
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ANNEXE MATHEMATIQUE

Note 2.
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Finalement, 1’approximation asymptotique de<Eh4A}) est obtenu en

dérivant:
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Note 10.

(X+v-p*X ,-p'v_ )T (BX+u-p*BX,-p"u,) /T
EAAD =2 E L T L
1A T {[‘ﬁ-( (X-p*X ) T(X-p*X ) /T

[-]T}

_B(X-ptX ) T(X-p"X,) /T
(X-p*X )T (X-p*X,) /T

il g XTu-p XTu, +BuTxrvTu-p BoTR, ~ptvTu, -p X u
T Z-p )T (R-p'R) /T

p2Xiu -p*Polix-p*vTu+ppolix, +p*20Nu ) /T
(X-p*X )T(X-p* X)) /T

]




XTI

Définissons:

et

10.1,

10.2,

10.3,

10.4,

10.5,

10.6,

A= (XTu-p*XTu_ +BuvTXx+vTu-p*Bulx -p*vTu -p*x]u
(X-p*X )T (X-p"X ) /T

. p2Xju,-p*Buiix-prvu+p2pol X, +p20Tu ) /T)

(X-p*X )T (X-p*X ) /T

A—', = (XTu-p*XTu_, +BUTX+vTu—p‘BuTX_1—p*vTu_l—p*X_zl'u

+p?XxJu_ -p*Boiix-p*vu+p 2Bl x +p2vTiu,) /T

%,E{T(XTuu TX-p"XTuulX-p*XTuuTx , +pXTuulx

-p*XTu, uTX+pXTu_ ulX+p?XTu uTx -p*XTu ulx,
+P2uTXX To-p*P2uTXX Tv-p*P2uTXX Tu_, +p*2 P2 1.)7'17{}{_‘{v_1
+vTuu Tv-p*vTuulv-p*vTuuTv_ +p*2vTuuiv
-p*P2uTX X Tv+p*2P2uTX X Tv+p*?P2uTX X Tv_ -p*3p2uTX X v ,
-p*vTu_ uTv+p*2vTu ulv+p*2uTu uTv_ -p2vTu_ulv_,
—prxuuTx+p?Xx uulx+p?xTuuTx -pxTuulx,
+p2XTu uTx-pPx u ulx-p®xTu uTx +p*xJu ulx,
—p*P2ol XX Tv+p*2p2ul XX Tv+p*2p2vl XX Tv_ -p*2 20T xxTv

T

., T T 2, T T 2., T T 3 T
—pfv uufv+pTuvjuujv+ptPvuu e -ptuuu v,

+p*2p2uT X X Tv-p*p2oT X X Tv-p*2p2 v X X Tv  +p*p2ol X X Tv,



XITI

10.12, +p2viiu uTv-p2viu ulv-p2viu uTv ) +p*vTu ulv,) /T2

X [(X-p*X )T(X-p*"X,) /T] *l=A,

Il est a noter que AB et A9 ont la méme distribution asymptotique ou:

A9=3-{—[—:'F]— (D3)'2}

T

ou D, est défini comme & la page 20 du texte.

10.1.1) %,E(XTuuTX) =oﬁa§[1+TJ%%] lorsque T-®, voir note 2, page VIII.
10.1.2) LgE(xTuu,{X>=Li;,L'trE(XXTuu.{)

=l;_,£ tr (62022 Q")

uTxs

ol pour T=4,nous avons:

1 8 828 p

1 pp
2 2

er Q) =ezf O L 3 ¥t e 10

82 8 1 8|l p2p2p 1

32 82 & 1/l p% p3> p2 p



XIv

=38+4p+38p3+282p>+83p4+282p+83p?
=3 (3+28p+82p2) +p (4+38p+232p2+83p3)
r-1

T-2
=3 (T-1-1) yi+ (T-1)vy! od y=8
f\; ¥ pg 4 v=8p

-2 T-1 .
=83 (T¥! ¥ quand roe =1 Y20 quand 7-=) +P Y, (T¥*=1¥20 quand r-=)
=0 i=0
volir note 2.
__ T8 __Tp _ T(8+p)
(1-y) (1-y) (1-d8p)

2 2 .,
-p* T, Ty = JudxP (3 +p)
T E(XTuuiX) (1-8p)

p* —g2akp* (3 |
10.1.3) B E(XTuuTx,) = °":’]’_“za(p)+p) voir 10.1.2)

-

2 2
10.1.4) -E,:F— E(XxTuulx,)= “PT trE(X,XTuul)
»2
=—P7,- tr (6202E°TQ")

ol pour T=4,nous avons:

& 6283 8% p 1 p p?
2 3 2
tr (EtTQv) =tr 1 6 6 6 p3 p 1 P
8 1 6 83|l pPp2 p 1
52 &8 1 & p¢ p® p? p



=685p+482p2+283p3+8ipt+3
r-1

r-2

=(T-1) +8pY (T-1-i)yi+épy (T-1-1i)y?! ot y=6p
T-2 o )

= (T-1.5 quand 1) GP; (TY? = Y20 quand Tww =1 Y0 quand Tew)
=0
T-1 ' ) )

+5P;: (Tyi-v5 quandzw"iYio quand Tee)
=0
voir note 2.

2 _E__
B B(xTuulx,) =oloke 1 ot ]

10.2.1) —'-QQ;E(XTu_luTX) =10.1.2)

-~

.2 - i ’
10.2.2) -Ez—,-E(xTu_lu_fx)wf,oip'z 1+_(I276395')' voir 10.1.1)

2 =2
10.2.3) -%E(Xru_lu TX,) =£z"' trE(X,XTu,u’

-2
= -% tr (6303E*TQ"T)

ol pour T=4,nous avons:

6 62 63 64 p p2 p3 pl

2 3 2 3

tr (2°TQ*T) =¢tr 18 8%8 ety
8 1 8 8%l p 1 p p*

82 8 1 8 )\p2 p 1 p



10.

10.
10.
10.
10.

10.

10.

.4)

.2)

.3)

.4)

.1)

.2)

XVI

=48p+382+283p+84p2+3p2+28p>+82p*
=T8p+(82+p2) (3+28p+82p2)

T-2

=Ty+(8%2+p?) ¥ (T-1-i)y! ody=8p
1=0

T2
= TY + (52 “'Pz) 2 (Tyi "Y-i-o quand T...,"i‘on quand 1‘-«-)
i=0

voir note 2.

LB T T =02g2p*2 (52,,22)]
= E(XTu_,uTx ) =o,0%p [8p+ 1=8p)

-0,05p" (5 +p)

(1-5p) voir 10.1.2)

—-*3
—21— E(XTu uljx,) =

~

-%Z-E(UTXXTU) =0203p> comme 10.1.1) sauf que =0 -
J%EE(UTXX.{U) =-020%P2p’p comme 10.1.2) sauf que «=0
—-E%LZE(UTXXTD_l) =-050%p%p*p comme 10.1.2) sauf que e =0
.P%qEE(uTX}{_{u_l) =020%Pp%p*? comme 10.1.4) sauf que &=0
%E(u"uu Tv) =0%02 comme 10.1.1) sauf que w=0

-'—g,—E(v"uu_’l'o) =-g202p*p comme 10.1.2) sauf que a=0



10

10

10

10.

10.

10.

10

10‘

10.

10.

10.

10.

10.

.4.3)

.4.4)

.5.1)

5.2)

5.3)

5.4)

.6.1)

6.2)

6.3)

6.4)

7.1)

7.2)

7.3)

XVII

—_g,—:E(v"uu.{u_l) =-0403p*p comme 10.1.2) sauf que & =0

L
-LT-E(vTuu_{u_l) =0502p** comme 10.1.4) sauf que a=0

-p* B2
—E?LE'(DTX_]_XTU) =-020%P2p*p comme 10.1.2) sauf que =0

202
-E—fE-E(vTX_IX_fv) =0,0%p*2P> comme 10.1.1) sauf que ¢ =0

]

202
-Q—Z-,LE(UTX_IXTv_l) =050%B28%p"?  comme 10.2.3) sauf que a =0
-n*3R2
—E?[?’—E(UTX_lx_fu_l) =-070%B%p*38 comme 10.1.2) sauf que a=0

;}L‘E(v"u,lu%) =-0503p*p comme 10.1.2) sauf que a=0

-

»2
%E(uru_lu_’l'u) =0502p" comme 10.1.1) sauf que & =0

»2
-PTE'(oTu_lu Tv_,) =0503p"2p> comme 10.2.3) sauf que & =0
—p*? ~
—%,—E(v"u_lu_fu_l) =-0305p™p comme 10.1.2) sauf que =0
—_n "

—f,—E(X_’l'uu TX) =10.1.2)

2
.L;_E(X_'{uu_gx‘) =10.2.3)

»2
%E(x_’;uu TX,) =p*2x10.1.1)



10.

10.

10.

10.

10

10.

10

10

10

10

10.

10.

10.

8.1)

8.2)

8.3)

.8.4)

9.1)

.9.2)

.9.3)

.9.4)

.10.1)

10.2)

10.3)

10.4)

;%giE(xiuu£X&)=p”x10.1.2)
-L;.E(X.{u_luTX) =10.1.4)
;%Zig(x_{u_lu_’{x) =10.2.4)
_"_}LGJ.E(Xgu_luTX_l) =p*?¥x10.1.2)
_&;E(xju_lu}l'x_l) =p*¥x10.1.1)
Lﬂ%ﬁgwﬂxxfu) =10.3.3)
.E%EZ.E(u':’lxx_{u) =10.5.3)
_E.‘_}EE(uflxxTu_l) =p*%x10.3.1)
;L;-EE'(UT]_XX.{D_l) =p*2x10.3.2)
—‘g}z‘(u'ﬂuu""v) =10.4.3)
-E;E(ufluu_fo) =10.6.3)
-%E(uﬂuu"v_l) =10.6.2)

;%,iE(ufluu_fu_l) =p*2x10.4.2)

XVIIT



XIX

10.11.1) %EE(vflx_leu) =10.3.4)

10.11.2) —i;-ij(uflx_lx_fu) =10.5.4)

10.11.3) —'-E;—p—zE(lex_leu_l) =p*2x10.3.2)

10.11.4) %EE(uflx_lx_{u_l) =p*x10.3.1)

10.12.1) -’?;E(vflu_lu%) =10.4.4)

10.12.2) —‘-%'iE(uflu_lu_{u) =10.6.4)

10.12.3) ———ZT,LGE(uﬂu_luTv_l) =p*?x10.6.1) "
10.12.4) -%E(uflu_lu_{u_l) =p*¥x10.4.1)

0.0%

(T-Bp) (1*0P-2p7p-2p"3+p™+p™8p-p p-p°8+p*i+p™ip

- E(AA]) = 1‘ {
Dir
+p*2 (p2+37) +p*28p-p*2p-p"d-p p-p 3 +p*2 (p2+82) +p*28p+p*2+p*2dp
;p‘3p—p‘36+p‘2+p‘26p—2p‘3p-2p‘36+p“+p“6p-—2p'25292)
+0§o§ﬂ2 (1—2p"6+p’2—p"6+p‘2+p'262-p‘36-p'b+p‘253+p’2—p"35+p"2-2p’36+p"‘)

H,iaﬁ (1—2p‘p+p‘2-p"p+p"2+p'2P2-p'3p-p‘p+p‘2pz+p'2-p‘3p+p’2—-2p‘3p+p")}



2 2

E'(A4A§)= i— {(10:?;11) x[1+59—4p‘(6+p) +P'2(4+66p-—262p2+262
DT p

+2p%) -4p™ (8+p) +p* (1+8p) ] +p202a2
x[1-48p*+p*2 (4+282) -48p*3+p*] +0620?

x[1-4p*p+p*? (4+2p2) -4p*3p+p*]}

Finalement, 1’approximation asymptotique de EYAH%T) est obtenu en
dérivant:

1 T
——asyE (A A;)
\/T' 4 44227

- -

-n* T -n*
—‘/%asyE(A‘Azr) =asyE[A7(B(X P'X )T (X-p -1)/T_p”

(Z-p*rZ )T (R-p'R) /T

ol A7 est défini a4 la page 11. L’intérieur des parenthéses a la
méme distribution asymptotique que:

asﬂ[ﬁ( B (X-p*X,)T(X=p*X.) /T _

3

5 ﬁH ou A§ est défini 4 la page 12.
3

XX



XXT

et par inspection de ce terme nous constatons que:

1 T T
——asyE(A,A;) =E(AA) =0
/T 34 4 432 A1 2

Donc

2 2 _ . 2
MSE (=) = ﬁo"(“‘l’) 2p78) g +E (A, AD)
3




,,,—\,‘



